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Uvod
Volatilnost financijskog niza podataka se može pojednostavnjeno predstaviti kao fluk-
tuacija u povratima. Pitanje volatilnosti je iznimno važno za mnoge financijske aktivnosti
kao sto su risk management, odred¯ivanje cijena izvedenica, hedging i upravljanja port-
feljima, jer je volatilnost financijske imovine važna odrednica njezine cijene. Tijekom pro-
teklih desetljec´a, postojao je golem interes za modeliranjem i predvid¯anjem volatilnosti,
kako med¯u profesionalcima na tržištu, tako i unutar akademskih krugova. S obzirom na
važnost volatilnosti, razvijeni su mnogi modeli.
Popularan doprinos tehnikama korištenim u podrucˇju analize ekonomskih vremenskih
nizova, bio je pristup modeliranju volatilnosti kao specifikacija autoregresivne uvjetne het-
eroskedasticˇnosti (ARCH), koju je razvio Engle [10]. Kasnije, Bollerslev [2] je general-
izirao ARCH model, predstavivši GARCH model. Familija ARCH modela uspješno je
primjenjivana na financijske podatke i postala jedno od najpopularnijih orud¯a za izucˇa-
vanje volatilnosti na financijskim tržištima, zbog sposobnosti modeliranja dobro poznatog
fenomena grupiranja volatilnosti, to jest, tendencije da velike (male) promjene u cijeni
financijske imovine prate velike (male) promjene [4], [25]. Uobicˇajeni rezultat ARCH
modela je visoka ustrajnost utjecaja šokova na uvjetnu varijancu. Ta ustrajnost se u vecˇini
slucˇajeva ne odražava u stvarnim financijskim podatcima [28], [11]. Procjena vremen-
skih perioda karakteriziranih sa mnogo jakih promjena u volatilnosti, korištenjem staticˇkih
modela, dovodi do istih koeficijenata za obje, "mirnu" i "volatilnu" fazu, što vjerojatno ne
bi bilo prikladno. Rijetki dogad¯aji, kao što su slomovi tržišta, financijske krize, promjene
u politici vlade, imaju jasan ucˇinak na mnoge financijske nizove. Tijekom tih dogad¯aja,
volatilnost takvog niza se znacˇajno mijenja. Na primjer, Schwert [28] zabilježava da je
volatilnost na tržištu dionica viša tijekom recesija. Iako efekti rijetkih dogad¯aja, kao što je
slom tržišta, mogu biti privremeni, njihova jacˇina može imati vrlo važne posljedice na proc-
jenu modela vremenskih nizova. Lamoreux i Lastrapes [23] tvrde da ponašanje uvjetne var-
ijance blisko integrirajuc´em, može biti zbog prisustva strukturnih prekida, koji nisu uzeti u
obzir standardnim ARCH modelima. Zakljucˇuju kako uvod¯enje deterministicˇkog pomaka
u uvjetnoj varijanci dovodi do znacˇajne redukcije u stupnju ustrajnosti utjecaja šokova.
Stoga je bila potrebna nova specifikacija, sa promjenama u režimu generirajuc´eg proce-
sa. Nju je predstavio Hamilton [14]. Ideja iza tog tipa modela je ta da podatci, odnosno
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proces koji generira vremenski niz, dolazi iz slucˇajne distribucije te je stoga, takod¯er, pod-
ložan promjenama. Primjer bi mogla biti velika depresija s pocˇetkom 1929. i kao posljed-
ica slom tržišta dionica i povecˇana volatilnost. Cˇini se intuitivnim rec´i, kako je tijekom
tih dogad¯aja male vjerojatnosti, vremenski niz (u ovom slucˇaju povrati na tržištu dion-
ica) pratio drugacˇiji proces nego u mirnim periodima, to jest da se specifikaciji modela
treba dozvoliti povremena promjena parametara procesa. Time dozvoljavamo da procjena
definira razlicˇite periode razlicˇitih stanja i tako uzme u obzir moguc´nost razlicˇitih generi-
rajuc´ih procesa.
Slijedec´i Hamiltonov [14] rad o prebacivanju režima (switching regimes) i ideje Lam-
oureux i Lastrapesa [23], Cai[3] i Hamilton i Susmel[17], nezavisno, predlažu novi ARCH
model: Switching ARCH tj. SWARCH model. Taj model realisticˇnije obuhvac´a zna-
cˇajke vremenskih nizova u dramaticˇnim ekonomskim dogad¯anjima, kao što je slom tržišta.
SWARCH model je dizajniran da obuhvati promjene režima u volatilnosti pomoc´u neopaže-
ne varijable stanja koja prati Markovljev lanac prvog reda. To jest, parametrima u ARCH
procesu dozvoljena je promjena u razlicˇitim stanjima. Volatilnost je postulirana kao pro-
mjenjiva u odnosu i na vrijeme i na stanje i pretpostavlja da su parametri ARCH modela
ovisni o diskretnom broju režima, gdje se prebacivanje (switch) izmed¯u režima odvija po
Markovljevom lancu sa diskretnim skupom stanja.
Taj doprinos je utro put predstavljanju daljnjih modela i pokazao se kao katalizator za
buduc´a istraživanja. Edwards i Susmel [9] proširili su originalni model na multivarijantni
slucˇaj, dok je Susmel [30] generalizirao originalni SWARCH model predstavivši eksponen-
cijalni SWARCH ili E-SWARCH. Hamilton i Susmel [17] primjenjuju SWARCH model
na tržište dionica Sjedinjenih Država i pokazuju kako model, ne samo da pruža bolju pri-
lagodbu podacima, nego i implicira niži stupanj ustrajnosti volatilnosti nego standardne
specifikacije bez promjena u režimu. Nekoliko drugih studija, na primjer Li i Lin [24],
Edwards i Susmel [8], Susmel [29], [30], Chen i Lin[[5], Rachmand i Susmel [27], med¯u
ostalima, analiziraju volatilnost povrata dionica koristec´i SWARCH pristup i dokumenti-
raju postojanje razlicˇitih režima volatilnosti. Colavecchio i Funke [6] modeliraju tjedne
povrate azijskih forward tecˇajeva. Gray [12] proširuje SWARCH model na SW-GARCH.
U ovom radu, prezentirani su SWARCH modeli, s fokusom na SWARCH model razvi-
jen od strane Hamiltona i Susmela [17], za koji je dan i prikaz procjene parametara i zna-
cˇajke modela te na temelju kojeg je i napravljen primjer upotrebe modela, naveden u ovom
radu.
2
Poglavlje 1
Specifikacije modela
U ovom poglavlju c´u predstaviti Hamiltonov [14] MRS model, kao prethodnika
SWARCH modela, zatim SWARCH model Hamiltona i Susmela [17], Cai-a [3] te E-
SWARCH Susmela [30] i multivarijantni SWARCH Edwardsa i Susmela [9], kao glavna
proširenja osnovnog modela.
1.1 Markov Regime Switching model
Važna tehnika za analizu strukturnih prekida u finacijskim povratima je Hamiltonov
[14] Markov Regime Switching model. U svom je radu Hamilton analizirao stopu rasta
BDP-a Sjedinjenih Americˇkih Država. U Hamiltonovom modelu, procesu je dozvoljeno
da se stohasticˇki prebacuje izmed¯u razlicˇitih režima. Takod¯er, režimi su upravljani Mar-
kovljevim lancem prvog reda.
U ovom odjeljku predstavljeni su Markov regime switching Autoregressive (AR) mo-
deli. Usredotocˇiti c´emo se na jednostavan slucˇaj: AR model sa autoregresijom prvog reda
AR(1). Za slucˇaj opc´enitih AR(p) modela, procedura bi bila ista kao i za AR(1).
Neka je yt povrat financijskog niza. Hamiltonov [14] Markov regime switchig AR(1)
model sa dva stanja je:
yt − µst = ϕ · (yt−1 − µst−1) + εt
gdje je εt ∼ N(0, σ2st) i st = 1 ako je proces u režimu 1 i st = 2 ako je proces u režimu
2. Potpun opis zakona vjerojatnosti koji upravlja opaženim podatcima zahtjeva vjerojat-
nosni model koji uzrokuje promjenu iz režima 1 u 2 i obratno. Najjednostavnija takva
specifikacija je da je st realizacija Markovljevog lanca sa dva stanja sa
P(st = j | st−1 = i, st−2 = k, ..., yt−1, yt−2, ...) = P(st = j | st−1 = i) = pi j
Pretpostavljajuc´i da ne opažamo st, nego samo kroz opaženo ponašanje od yt, parametri
potrebni da bi u potpunosti opisali zakon vjerojatnosti koji upravlja yt su: varijanca gaussov-
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skih inovacija σ2, autoregresijski koeficijent ϕ, konstante µ1 i µ2 i prijelazne vjerojatnosti
p11 i p22. Hamilton [14] daje i algoritam za procjenu objekata od interesa. Kao što
je istaknuto u Hamiltonu [14], najinovativniji aspekt Hamiltonovog switching modela je
sposobnost za objektivno odred¯ivanje stanja ekonomije u vremenu. Hamiltonov model je
uspješno primjenjivan na povrate dionica npr. u Pagan [25] i Schwert [28].
1.2 Markov Regime Switching ARCH modeli
Hamilton i Susmel [17] i Cai [3] nezavisno su predložili SWARCH model, kombinira-
juc´i MRS sa ARCH modelima. U tim modelima, svaki režim karakteriziran je drugacˇijim
ARCH(q) procesom i parametri uvjetne varijance poprimaju razlicˇite vrijednosti za svaki
od režima.
SWARCH model Hamiltona i Susmela
U modelu Hamiltona i Susmela [17] promjena se nalazi u skali uvjetne varjance, kada
prelazimo iz jednog režima u drugi. Neka je yt vektor opaženih varijabli i neka st oznacˇava
neopaženu slucˇajnu varijablu koja može poprimiti vrijednosti 1, 2, ...,K. Pretpostavimo da
se st može opisati pomoc´u Markovljevog lanca,
P(st = j | st−1 = i, st−2 = k, ..., yt−1, yt−2, ...) = P(st = j | st−1 = i) = pi j (1.1)
za i, j = 1, 2, ...,K. Ponekad je prikladno sakupiti prijelazne vjerojatnosti u (K×K) matricu:
p11 p12 · · · p1K
p21 p22 · · · p2K
...
...
. . .
...
pK1 pK2 · · · pKK
 = P
Primjetimo da je suma svakog retka matrice P jednaka 1. Svaki pi j je vjerojatnost da
stanje i prelazi u stanje j. Pod tim specifikacijama prijelazne vjerojanosti pi j su konstante.
O varijabli st mislimo kao o varijabli stanja, ili režima u kojem se nalazi proces u trenutku
t. Pod time se smatra da st upravlja parametrima uvjetne distribucije od yt. Pretpostavimo
da yt prati autoregresivnu jednadžbu prvog reda. Dakle, neka je
yt = µ + ϕ · yt−1 + ut.
Prirodno proširenje Hamiltonovg pristupa na uvjetnu varijancu, bilo bi modeliranje rezid-
uala ut kao
ut =
√
gst · u˜t.
4
POGLAVLJE 1. SPECIFIKACIJE MODELA
Ovdje pretpostavljamo da u˜t prati standardni ARCH-L(q) proces
u˜t = ht · νt,
gdje su νt nezavisne jednako distribuirane slucˇajne varijable s ocˇekivanjem nula, dok ht
poštuje jednadžbu
h2t = a0 + a1 · u˜2t−1 + a2 · u˜2t−2 + . . . + aq · u˜2t−q + ξ · dt−1 · u˜2t−1,
gdje je dt−1 = 1 ako je u˜t−1 < 0 i dt−1 = 0 za u˜t−1 > 0. Inherentna ARCH-L(q) varijabla
u˜t je pomnožena s konstantom
√
g1 kada je proces u režimu predstavljenom sa st = 1,
pomnožena sa
√
g2 kada je st = 2, i tako dalje. Faktor za prvo stanje g1 je normaliziran
na jedinicu, dok su g j > 1 za j = 2, 3, . . . ,K, i tada se g j interpretiraju kao omjeri uvjetne
varijance, kada se proces nalazi u režimu j, relativno na onu kada je proces u režimu 1.
Ideja je, dakle, modelirati promjenu u režimu kao promjenu u skali procesa. Uvjetno na
poznavanje trenutnog i prošlih režima, varijanca za reziduale ut je:
E(u2t | st, st−1, . . . , st−q, ut−1, ut−2, . . . , ut−q)
= gst ·
[
a0 + a1 · (u2t−1/gst−1) + a2 · (u2t−2/gst−2) + · · · + aq · (u2t−q/gst−q) + ξt−1 · (u2t−1/gst−1)
]
≡ σ2t (st, st−1, . . . , st−q).
U odsutnosti leverage efekta (ξ = 0), recˇi c´emo da ut prati Markov-switching ARCH
proces q-tog reda sa K stanja, u oznaci ut ∼ SWARCH(K, q). U prisutnosti leverage efekta
(ξ , 0), zvat c´emo ga SWARCH-L(K, q) specifikacijom. Dakle, zajedno sa vjerojatnostima
pi j (1.1) SWARCH(K, q) model Hamiltona i Susmela može se napisati kao:
yt = µ + ϕ · yt−1 + ut, (1.2)
ut = u˜t · √gst , (1.3)
u˜t = νt ·
√
ht, νt ∼ n. j.d.(0, 1), (1.4)
ht = a0 +
q∑
i=1
ai · u˜2t−i, (1.5)
odnosno za SWARCH-L(K, q)
ht = a0 +
q∑
i=1
ai · u˜2t−i + ξ · dt−1 · u˜2t−1, (1.6)
gdje je dt−1 = 1 ako je u˜t−1 < 0 i dt−1 = 0 za u˜t−1 > 0, ξ > 0. Model u jednadžbama (1.2)
- (1.5) implicitno pretpostavlja da uvjetna srednja vrijednost ne ovisi o st. Ta pretpostavka
pojednostavnjuje procjenu i dozvoljava nam da se usredotocˇimo samo na vremensku var-
ijabilnost procesa uvjetne varijance. Jednadžbe (1.3) - (1.5) opisuju SWARCH(K, q) mo-
del varijance. Parametri SWARCH modela se opc´enito procjenjuju metodom maksimalne
vjerodostojnosti [14], [17] pod uvjetima: gs1 = 1,
∑q
i=1 pi = 1 i 0 ≤ pi j ≤ 1. Poglavlje 2
opisuje algoritam kojim se izvrjednjuje funkcija log-vjerodostojnosti uzorka.
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The Switching-AR(K)-Markov-ARCH(G) model Caia
Cai [3] je predložio parametrizaciju slicˇnu SWARCH modelu i nazvao je The Switcing
AR(K) Markov ARCH(G) model. Cai postulira model za niz povrata rt:
rt = c0 + c1 · S t + zt, (1.7)
zt = b1 · zt−1 + · · · + bk · zt−k + t, (1.8)
t = ut ·
√
ht, ut ∼ n. j.d. N(0, 1), (1.9)
ht = γ(S t) +
g∑
i=i
ai · 2t−i, ai ≥ 0, , (1.10)
gdje je
γ(S t) = γ0 + γ1 · S t, γ0 > 0, γ1 > 0,
i zt je devijacija od srednje vrijednosti režima c0 + c1 · S t, gdje S t = 0 ili 1 oznacˇava
neopaženo stanje sustava. Latentna varijabla S t po pretpostavci prati Markovljev proces
prvog reda sa prijelaznim vjerojatnostima
P(S t = 0 | S t−1 = 0) = p,
P(S t = 1 | S t−1 = 0) = 1 − p,
P(S t = 1 | S t−1 = 1) = q,
P(S t = 0 | S t−1 = 1) = 1 − q, (1.11)
Stohasticˇki proces za S t je striktno stacionaran ako su oba p i q manji od jedinice i ne
poprimaju vrijednost nula istovremeno [3]. S t poštuje AR(1) reprezentaciju:
S t = (1 − p) + η · S t−1 + Vt, η = −1 + p + q. (1.12)
Ta jednadžba je poseban slucˇaj standardnog AR(1) modela, sa neuobicˇajenim distribuci-
jama vjerojatnosti inovacijskog niza (Vt). Kao što je pokazano u Hamiltonu [14] η se može
protumacˇiti kao mjera ustrajnosti u djelovanju procesa. Takva specifikacija dozvoljava
strukturalne promjene i u srednjoj vrijednosti i u konstanti odsjecˇka u ARCH specifikaciji.
Za sustav kažemo da je u stanju niske varijance kada je S t = 0 i visoke varijance kada je
S t = 1. [3].
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1.3 E-SWARCH
Susmel [30] proširuje SWARCH model po uzoru na E-GARCH. Promotrimo
E-GARCH(p, q) proces za niz yt
yt = f (xt,β) + et, et | Ψt−1 ∼ D(0, ht), (1.13)
ln(ht) = α0 +
p∑
i=1
βt · ln(ht−1) +
q∑
i=i
g
(
et−i√
ht−i
)
, (1.14)
g
(
et−i√
ht−i
)
= ξt · et−i√
ht−i
+ αt ·
 |et−i|√ht−i −
√
2
pi
 , (1.15)
gdje se f (xt,β) odnosi na uvjenu srednju vrijednost, xt je vektor od M objasnidbenih var-
ijabli, koje mogu sadržavati prošle vrijednosti od y, β je M × 1 vektor parametara, Ψt−1
informacijski skup koji sadrži sve informacije dostupne do vremena t − 1 i et greška, koja
prati, uvjetno na Ψt−1, distribuciju D sa ocˇekivanjem nula i varijancom ht ovisnom o vre-
menu. Uvjetna varijanca, ht, prati E-GARCH(p, q) proces kao što je dano jednadžbom
(1.14). Prisjetimo se jednadžbe (1.5) uvjetne varijance u SWARCH(K, q) modelu
ht = α0 +
q∑
i=1
αiu˜2t−i,
i zapišimo je kao
ht
gst
= α0 +
q∑
i=1
αi
u˜2t−i
gst−i
+
ξ
gst−1
u˜2t−1, (1.16)
gdje je st neopažena slucˇajna varijabla opisana Markovljevim lancem prvog reda
P(st = j | st−1 = i, st−2 = k, ..., yt−1, yt−2, ...) = P(st = j | st−1 = i) = pi j,
za i, j = 1, 2, . . . ,K.Slicˇno E-GARCH formulaciji, Susmel [30] zapisuje jednadžbu (1.16)
kao
ln(ht) = ln(gst) + α0 +
q∑
i=1
αi
|u˜t−i|
gst−i
+ ξ
u˜t−1
gst−1
. (1.17)
i taj model naziva E-SWARCH(K, q)-L. Kao i u E-GARCH, nisu potrebni uvjeti nene-
gativnosti. U E-SWARCH(K, q) modelu uvjetna varijanca prati E-ARCH(q) proces, a
ne E-GARCH(p, q), dakle E-SWARCH i E-GARCH nisu ugnježd¯eni. Štoviše, u ovoj E-
SWARCH formulaciji autoregresivni cˇlanovi nisu standardizirani reziduali. Takod¯er, ocˇito
je da E-SWARCH model ima krac´u memoriju, jer ne ukljucˇuje ht−1.
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U svom radu, Susmel je modelirao povrate na indekse tržišta dionica i koristio sljedec´i
model:
rt = a + brt−1 + et, et | Ψt−1 ∼ D(0, ht),
ln(ht) = ln gst + α0 +
q∑
i=1
αi
|et−i|
gst−i
+ ξ
et−1
gst−1
, (1.18)
sa parametrima K = 2, 3 i q = 1, 2, 3. Pronašao je dokaze za prebacivanje volatilnosti
za Kanadu, Sjedinjene Americˇke Države, Ujedinjeno Kraljevstvo i Japan. Takod¯er unutar
SWARCH modela, ARCH efekti su znacˇajno smanjeni. Med¯utim, out-of-sample prognoza
varijance GARCH-t modela superornija je onoj SWARCH-a [30].
1.4 Multivarijantni SWARCH
Tijekom proteklih desetljec´a, zbog sve vec´e integranosti financijskih tržišta i povec´ane
mobilnosti kapitala, postavilo se pitanje prelijevanja financijskih nestabilnosti med¯u zem-
ljama. Posebna karakteristika druge polovice 1990.-ih godina bila je to što se cˇinilo kako se
financijska komešanja šire med¯u zemljama koje nisu djelovale povezano. Nekoliko autora
nazvalo je tu pojavu "zarazom" ( vidi Edwards [7] ).
Edwards i Susmel [9] proširuju SWARCH model na multivarijantni slucˇaj, kako bi
provjerili teoriju "zaraze", odnosno da li se šokovi zaista ubrzano šire tržištima. Med¯utim,
pokazalo se da je multivarijantni SWARCH model iznimno zahtjevan u smislu vremena
racˇunanja. To znacˇi da ekonometricˇar mora napraviti izbor izmed¯u broja volatilnih stanja
i broja zemalja koje c´e ukljucˇiti u analizu. Edwards i Susmel zbog jednostavnosti, koriste
bivarijantni model.
Pretpostavimo da imamo dva niza (države), sa dva režima volatilnosti. Dakle, u bivari-
jantnoj formulaciji, broj stanja je cˇetiri:
s∗t = 1: niz 1 - niska volatilnost, niz 2 - niska volatilnost,
s∗t = 2: niz 1 - niska volatilnost, niz 2 - visoka volatilnost,
s∗t = 3: niz 1 - visoka volatilnost, niz 2 - niska volatilnost,
s∗t = 4: niz 1 - visoka volatilnost, niz 2 - visoka volatilnost,
Sustav se može zapisati kao:
rt = A + Brt−1 + et , et | It−1 ∼ N(0,Ht), (1.19)
ht/γst = α0 +
q∑
i=1
αiε
2
t−i/γst−i st = 1, 2, . . . ,K, (1.20)
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gdje je, u bivarijantnom slucˇaju, rt = [rt1, rt2] 2× 1 vektor povrata, et = [εt1, εt2] 2× 1 vek-
tor grešaka, koji dolaze iz bivarijantne normalne distrbucije s ocˇekivanjem nula i uvjetnom
kovarijacijskom matricom Ht ovisnom o vremenu. Uvjetna kovarijacijska matrica Ht je
konstantna korelacijska matrica cˇiji dijagonalni elementi prate SWARCH proces. Dozvol-
javamo da su korelacijski koeficijenti ovisni o stanju, tj. dozvoljavamo da se korelacijski
koeficijenti mijenjaju sa stanjima volatilnosti zemlje pokretacˇa. A = [a1, a2] i B = [b1, b2]
su 2 × 1 vektori. Kao i u univarijantnom slucˇaju, zakon vjerojatnosti koji uzrokuje prom-
jenu stanja je dan sa Markovljevim lancem sa K∗ = 4 stanja s prijelaznim vjerojatnostima
P(s∗t = j | s∗t−1 = i) = p∗i j. Za model s cˇetiri stanja, neki od p∗i j mogu biti blizu nule pa
u svrhu konvergencije te parametre tretiramo kao dane i jednake nuli. To reducira broj
parametara za procjeniti. Hamilton i Lin [16] kažu kako p∗i j mogu biti restringirani kako bi
odgovarali razlicˇitim pretpostavkama o stanjima volatilnosti. Na primjer, usredotocˇimo se
na p∗24. Ukoliko su stanja u dvije zemlje nezavisna, tada je p
∗
24 = p
r1
12 · pr222. S druge strane,
ako zemlje dijele stanje volatilnosti (pretpostavljamo zavisnost), tada je p∗24 = 0.
Analiza se provodi u tri koraka. Prvo procjenimo nerestringirani model, zajedno sa
smoothed vjerojatnostima za cˇetiri stanja s∗t = j ( j = 1, 2, 3, 4). Zanima nas jesu li parovi
zemalja zajedno u "visoko - visoko" volatilnom stanju. U drugom koraku formalno testi-
ramo jesu li volatilna stanja nezavisna u parovima zemalja. I trec´e, za one slucˇajeve gdje
je nulta hipoteza o nezavisnosti odbacˇena, testiramo da li, kada je zemlja pokretacˇ u vi-
soko volatilnom stanju i zemlja nasljednik je u visoko volatilnom stanju. To je dobar test
sinkronizacije volatilnosti.
Kako bi testirali hipotezu o nezavisnosti stanja, prvo procjenimo bivarijantni SWARCH
model bez restrikcija na matricu P∗. Neka je funkcija log-vjerodostojnosti nerestringiranog
modela oznacˇena L(HA). Takod¯er procjenjujemo model namec´uc´i restrikcije na matricu
prijelaznih vjerojatnosti, P∗, sa elementima kao što je p∗14 = p
r1
12 p
r2
12. Neka je L(H0) funkcija
log-vjerodostojnosti restringiranog modela. Tada možemo izracˇunati LR = −2 · (L(H0) −
L(HA)). Pod nultom hipotezom, test ima χ2 distribuciju sa k stupnjeva slobode, gdje je k
broj dodatnih parametara procjenjen pod alternativnom hipotezom.
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Procjena SWARCH modela
Procjena SWARCH(K, q) modela Hamiltona i Susmela radi se koristenjem MLE pris-
tupa [14], [17], pod uvjetima: gs1 = 1,
∑K
i=1 pi = 1 i 0 ≤ pi j ≤ 1 i, j = 1, . . . ,K. Detaljnija
diskusija o tehnici može se pronac´i u [14], [17], [22].
2.1 Opis algoritma
Hamilton i Susmel [17] izvode potrebnu proceduru za dobivanje funkcije log-vjerodo-
stojnosti za SWARCH(K, q) specifikaciju. Procedura se temelji na iterativnom postupku.
Proces filtriranja prima odred¯ene inpute i dolazi do odred¯enih outputa, koji su inputi za
slijedec´i korak iteracije. Input u bazni filter je zajednicˇka uvjetna vjerojatnost
P(st−1, st−2, . . . , st−q | yt−1, yt−2, . . . , y−q+1), (2.1)
što dovodi do outputa
P(st, st−1, . . . , st−q+1 | yt−1, yt−2, . . . , y−q+1), (2.2)
korištenjem procedure objašnjene ispod. Jednadžba (2.2) se tada može upotrijebiti kao
input za iduc´i korak. Nusprodukt tog postupka je uvjetna vjerodostojnost:
f (yt | yt−1, yt−2, . . . , yt−q+1). (2.3)
Postoji Kq+1 razlicˇitih vjerojatnosti, kao jednadžba (2.2), koje predstavljaju sve kombi-
nacije moguc´e za q posljednjih neopaženih stanja procesa, temeljeno na opaženom vre-
menskom nizu y. Da bi stigli do inputa za slijedec´u iteraciju, pratimo algoritam oblika:
Korak 1: Izracˇunaj
P(st, st−1, . . . , st−q+1 | yt−1, yt−2, . . . , y−q+1)
= P(st | st−1) · P(st−1, st−2, . . . , st−q | yt−1, yt−2, . . . , y−q+1), (2.4)
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gdje je prvi dio ove jednadžbe dan jednadžbom (1.1), što su samo razlicˇite prijelazne vjero-
jatnosti implicirane Markovljevim lancem, što vodi na Kq+2 razlicˇitih brojeva, koji su svaki
ponovno pomnoženi sa pretpostavljenom uvjetnom gustoc´om od yt i (st, st−1, . . . , st−q). To
nas dovodi do:
Korak 2:
f (yt, st, st−1, . . . , st−q | yt−1, yt−2, . . . , yt−q+1)
= f (yt | st, st−1, . . . , st−q, yt−1, yt−2, . . . , yt−q+1) · P(st, st−1, . . . , st−q | yt−1, yt−2, . . . , y−q+1).
(2.5)
Ovdje se može pretpostaviti da f (yt | st, st−1, . . . , st−q, yt−1, yt−2, . . . , yt−q+1) prati normalnu,
Studentovu-t, ili neku drugu distribuciju, što mijenja ovu funkciju u skladu s time što je
pretpostavljeno.
Korak 3: Zbroji svih Kq+2 brojeva, danih s (2.5), kako bi dobio uvjetnu gustoc´u danu
sa jednadžbom (2.3),
f (yt | yt−1, yt−2, . . . , yt−q+1) =
K∑
st=1
K∑
st−1=1
· · ·
K∑
st−q=1
f (yt, st, st−1, . . . , st−q | yt−1, yt−2, . . . , yt−q+1).
(2.6)
Iz te jednadžbe može se odrediti funkcija uvjetne log-vjerodostojnosti uzorka, koja je jed-
naka
L =
T∑
t=1
ln f (yt | yt−1, yt−2, . . . , y0), (2.7)
i može se maksimizirati s obzirom na nepoznate populacijske parametre α, φ, a0, a1, . . ., aq,
p11, p12, . . ., pKK , g1, g2, . . ., gK , , i ν, pod uvjetima g1 = 1,
∑K
j=1 pi j = 1, za, i = 1, 2, . . . ,K,
i 0 ≤ pi j ≤ 1 za i, j = 1, 2, . . . ,K. Za svaku moguc´u kombinaciju st, st−1, . . . , st−q+1
u jednadžbi (2.5), ti brojevi se mogu sumirati po K moguc´ih vrijednosti za st−q rezultat
se tada može podijeliti sa (2.6), kako bi se ponovo dobilo Kq+1 razlicˇitih vrijednosti u
jednadžbi (2.4), kao outputi koji se koriste kao inputi za slijedec´u iteraciju. Dakle,
Korak 4:
P(st, st−1, . . . , st−q | yt−1, yt−2, . . . , y−q+1) =
∑K
st−q=1 f (yt, st, st−1, . . . , st−q | yt−1, yt−2, . . . , yt−q+1)
f (yt | yt−1, yt−2, . . . , yt−q+1)
(2.8)
Dakle, procedura koja zapocˇinje korakom 1 može ponovo pocˇeti sa inputom, koji je
output koraka 4, samo jedan period dalje. Iteracije trebaju zapocˇeti sa inputom
P(s0, s−1, . . . , s−q | y0, y−1, . . . , y−q)
postavljenim tako da budu jednake ergodskim vjerojatnostima impliciranima Markovlje-
vim lancem, kao što je opisano u jednadžbi (22.2.26) u [15].
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Nusprodukt ove procedure procjene su izrazi za vjerojatnosti o pojedinom stanju u
kojima se proces nalazio u vremenu t. Jedan od njih je takozvana "filter probability",
P(st, st−1, . . . , st−q | yt, yt−1, . . . , y0), koja je uvjetovana observacijama y do vremena t i
rezultira sa Kq+1 vrijednosti za ralicˇite vjerojatnosti, koje u sumi daju jedan po konstruk-
ciji. One oznacˇavaju uvjetnu vjerojatnost da je u vremenu t stanje bilo st, u vremenu
t − 1, stanje bilo st−1, . . . , u vremenu t − q stanje bilo st−q. Ukoliko se koristi puni uzo-
rak, dakle od y0 do yT , mogu se konstruirati takozvane "smoothed probabilities", koje
izražavaju vjerojatnosti o stanju u vremenu t s obzirom na podatke dostupne u cˇitavom
uzorku, P(st | yT , yT−1, . . . , y0). Taj izraz daje K ralicˇitih brojeva za svako vrijeme t, koji u
zbroju daju jedan. Dakle, one predstavljaju ex-post procjene vjerojatnosti o stanju u vre-
menu t, s obzirom na cijeli vremenski niz. Prema Hamiltonu [14] observacija yt pripada
stanju st ako je "smoothed probability" vec´a od 0.5. Još jedna zanimljiva implikacija unutar
Markovljevog okvira specifikacije modela je da se iz procjenjenih parametara, dobivenih
maksimalnom vjerodostojnošc´u, može izracˇunati ocˇekivano trajanje pojedinog stanja i us-
porediti sa povijesnim prosjekom. Ocˇekivano zadržavanje procesa u pojedinom stanju
racˇuna se kao di = (1 − pii)−1, i = 1, 2, . . . ,K [14].
Navedena metodologija je programirana u matematicˇko analiticˇkom programu GAUSS.
Cˇitava sintaksa procedure dostupna je na web stranici R. Susmela,
http://www.bauer.uh.edu/rsusmel/cbapage.html. Procedure za Hamiltonov MRS model,
kao i za bivarijantni SWARCH, takod¯er su dostupne na navedenoj stranici.
2.2 Testiranje adekvatnosti modela
Prati li zaista neki niz podataka SWARCH model? Primjetimo da je npr. Student t-
ARCH-L(2) ugnježd¯en u Student t-SWARCH-L(K, 2) za K = 1. Uobicˇajeni test omjera
vjerodostojnosti nemože se egzaktno primjeniti. Naime, uobicˇajena teorija o asimptotskoj
χ2 distribuciji ne vrijedi zbog parametara pi j, koji nisu odred¯eni pod nultom hipotezom,
K = 1 (g1 = g2). Zbog tog razloga, standardni testovi omjera vjerodostojnosti nisu prik-
ladni i mogu poslužiti samo za grubu procjenu. Hansen [18], [19] je predložio asimptotski
valjani test, koji je u stanju pružiti gornju granicu za asimptotsku distribuciju standardizira-
noga testa omjera vjerodostojnosti, cˇak i kada su uvjeti regularnosti narušeni (kao što su
neodred¯eni parametri), ali u praksi ispada numericˇki vrlo zahtjevan i dugotrajan te je zbog
toga ogranicˇena njegova upotrebljivost [8].
Kako bi zaobišao problem neodred¯enih parametara pod nultom hipotezom, Hansen
definira funkciju qt(ζ) = Lt[ζ, λ(ζ)] − Lt[ζ0, λ(ζ0)], gdje Lt[ζ, λ(ζ)] predstavlja uvjetnu
log-vjerodostojnost t-te observacije izvrednjene u ζ i λ(ζ). Parametri ζ i λ predstavljaju
particiju parametarskog prostora Z. Za slucˇaj s dva stanja ζ = (p11, p12, g2), pod nultom
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hipotezom je ζ = ζ0 = (1, 0, 1). Hansen predlaže slijedec´i standardizirani test
LR = max
ζ∈Z
T · mq(ζ)[∑
t(qt(ζ) − mq(ζ))2] 12
gdje je mq ocˇekivanje od qt. Hansen je pokazao da, ako je nulta hipoteza istinita, tada za ve-
like uzorke, vjerojatnost da LR premašuje kriticˇnu vrijednost z, manja je nego vjerojatnost
da Monte Carlo simulacija statistike premaši tu istu vrijednost z.
Hamilton i Susmel [17], svjesni problema pri odabiru parametara K i q, koriste proc-
jenu na temelju omjera vjerodostojnosti, Akaike i Schwarzovom kriteriju i odbacuju nultu
hipotezu kada konvencionalni testovi jako premaše standardne kriticˇne vrijednosti.
2.3 Prognoze
Da bi izracˇunali m perioda unaprijed prognozu za u2t+m, promotrimo hipotetsku situaciju u
kojoj su nam sa sigurnošc´u poznate vrijednosti st, st−1, . . . , st−q+1, što znacˇi da takod¯er sa
sigurnošc´u znamo vrijednosti u˜τ = uτ/
√
gsτ , za τ = t, t−1, . . . , t−q+1. Za taj informacijski
skup prognoza u2t+m bila bi
E(u2t+m | st, st−1, . . . , st−q+1, u˜t, u˜t−1, . . . , u˜t−q+1)
= E(gst+m · u˜2t+m | st, st−1, . . . , st−q+1, u˜t, u˜t−1, . . . , u˜t−q+1)
= E(gst+m | st, st−1, . . . , st−q+1) · E(u˜2t+m | u˜t, u˜t−1, . . . , u˜t−q+1), (2.9)
gdje je zadnja jednakost izvedena iz cˇinjenice da je st nezavisno o νt i u˜t za svako t i τ.
Buduc´i da st prati Markovljev lanac, prvi cˇlan u (2.9) dan je sa
E(gst+m | st, st−1, . . . , st−q+1) =
K∑
j=1
g j · P(st+m = j | st) (2.10)
Prijelazne vjerojatnosti za m perioda unaprijed mogu se izracˇunati množenjem matrice (iz
modela) same sa sobom m puta:
P(st+m = 1 | st = 1) P(st+m = 1 | st = 2) · · · P(st+m = 1 | st = K)
P(st+m = 2 | st = 1) P(st+m = 2 | st = 2) · · · P(st+m = 2 | st = K)
...
...
. . .
...
P(st+m = K | st = 1) P(st+m = K | st = 2) · · · P(st+m = K | st = K)
 = Pm
Stoga, ako su faktori stanja sakupljeni u (1 × K) vektor g′ ≡ [g1, g2, . . . , gK] tada je ocˇeki-
vanje E(gst+m | st = i) = g′Pmei, gdje ei oznacˇava i-ti jedinicˇni vektor stupac. Drugi cˇlan u
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(2.9) jednostavno za konstruirati iz cˇinjenice da u˜t prati standardni ARCH-L(q) proces
E(u˜2t+m | u˜t, u˜t−1, . . . , u˜t−q+1)
= a0 + a1 · u˜2t + a2 · u˜2t−1 + · · · + aq · u˜2t−q+1 + ξ · dt · u˜2t za m = 1,
= a0 + (a1 + ξ/2) · h˜2t+m−1|t + a2 · h˜2t+m−2|t + · · · + aq · h˜2t+m−q|t za m ≥ 2, (2.11)
gdje je h˜2τ|t = u˜
2
τ za τ ≤ t, odnosno h˜2τ|t = E(u˜2τ | u˜2t , u˜2t−1, . . .) za τ > t. Niz (h˜2τ|t) za
τ = t+2, t+3, . . ., se tada racˇuna iterirajuc´i (2.11). Sjetimo se da je u˜t = ut/
√
gst . Prognoza
u (2.11) je funkcija od ut, ut−1, . . . , ut−q+1 i odred¯enog skupa vrijednosti za st, st−1, . . . , st−q+1
za koje smo pretpostavili
E(u˜2t+m | u˜t, u˜t−1, . . . , u˜t−q+1) = h˜2t+m|t(st, st−1, . . . , st−q+1, ut, ut−1, . . . , ut−q+1).
Stoga se prognoza u (2.9) može napisati kao
E(u2t+m | st, st−1, . . . , st−q+1, u˜t, u˜t−1, . . . , u˜t−q+1)
= (g′Pest) · h˜2t+m|t(st, st−1, . . . , st−q+1, ut, ut−1, . . . , ut−q+1). (2.12)
Za dane vrijednosti ut, ut−1, . . . , ut−q+1, izraz (2.12) opisuje razlicˇite prognoze za u2t+m za sve
moguc´e kombinacije st, st−1, . . . , st−q+1, što možemo zapisati kao
E(u2t+m | st, st−1, . . . , st−q+1, u˜t, u˜t−1, . . . , u˜t−q+1) ≡ κ(st, st−1, . . . , st−q+1, ut, ut−1, . . . , ut−q+1).
(2.13)
U svarnosti, neznamo vrijednosti st, st−1, . . . , st−q+1. Med¯utim, iteriranjem ocˇekivanja sli-
jedi
σ2t+m|t = E(u
2
t+m | ut, ut−1, . . . , ut−q+1)
=
K∑
st=1
K∑
st−1=1
· · ·
K∑
st−q+1=1
[κ(st, st−1, . . . , st−q+1, ut, ut−1, . . . , ut−q+1)
·P(st, st−1, . . . , st−q+1 | yt, yt−1, . . . , y−q)]. (2.14)
To jest, pojednostavnjujemo težinu svake uvjetne prognoze u (2.12) pomoc´u "filter" vjero-
jatnosti te posebne kombinacije, da bi izracˇunali prognozu m perioda unaprijed za u˜2t+m s
obzirom na stvarne opažene podatke.
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2.4 Ustrajnost ARCH komponente
Na kraju, komentirajmo karakterizaciju ustrajnosti ARCH komponente SWARCH pro-
cesa. Iz (2.11) prognoza za u˜2t+m prati diferencijsku jednadžbu q-tog reda, za m ≥ 2:
h˜2t+m|t = a0 + (a1 + ξ/2) · h˜2t+m−1|t + a2 · h˜2t+m−2|t + · · · + aq · h˜2t+m−q|t
Poznato je da je rješenje te diferencijske jednadžbe oblika
h˜2t+m|t = c0 + c1 · λm1 + c2 · λm2 + · · · + cq · λmq ,
gdje su λ1, λ2, . . . , λq svojstvene vrijednosti matrice
(a1 + ξ/2) a2 · · · aq−1 aq
1 0 · · · 0 0
0 1 . . . 0 0
...
...
. . .
...
...
0 0 · · · 1 0

Najvec´a svojstvena vrijednost te matrice je mjera ustrajnosti ARCH komponente SWARCH-
L(K, q) procesa [17].
15
Poglavlje 3
Primjer
Kao primjer upotrebe SWARCH(K, q) modela Hamiltona i Susmela, preuzeo sam rad
Giorgia Canarella i Stephena K. Pollarda [4]. Oni su iskoristili SWARCH model kako
bi dokumentirali prisustvo visoko volatilnih režima u šest Latinoamericˇkih zemalja (Ar-
gentini, Brazilu, Cˇileu, Meksiku, Peruu i Venecueli), od pocˇetka sijecˇnja 1994. do kraja
travnja 2005. Pronašli su cˇetiri visoko volatilne epizode, svaka od kojih je povezana bilo
sa lokalnim (meksicˇka kriza pesosa 1994., brazilska valutna kriza 1998.-1999., argentinska
dužnicˇka kriza 2001.-2002.) ili svjetskim financijskim krizama (azijska financijska kriza
1997.). Takod¯er, zakljucˇili su kako su efekti svake od financijskih kriza kratkog životnog
vijeka i izmed¯u dva i cˇetiri mjeseca nakon svake krize, sva tržišta se vrac´aju u režim niske
volatilnosti.
U svom istraživanju, Canarella i Pollard došli su do tri važna rezultata. Prvo, povrati na
tržištima dionica, u Latinskoj Americi, mogu se primjereno karakterizirati SWARCH mod-
elom. Drugo, efekti ARCH modela, to jest tendencija grupiranja volatilnosti, su mnogo
manji jednom kada se ugrade strukturne promjene u model, cˇime su pružili dodatnu pot-
poru argumentu Lamoureuxa i Lastrapesa [23]. Trec´e, pokazali su da su prebacivanja iz
niske u visoku volatilnost uvelike potaknuta pojavom financijskih kriza.
3.1 Model i podaci
U svom radu Canarella i Pollard pretpostavljaju dva stanja (K = 2), stanje niske i
stanje visoke volatilnosti. Indeksi nacionalnih tržišta dionica korišteni u radu su argentin-
ski MERVAL indeks, brazilski BOVESPA indeks, cˇileanski IPGA indeks, meksicˇki IPC in-
deks, peruanski IGBLV indeks i venecuelanski IBVC indeks. Promatrani su dnevni podaci
u periodu 3.1.1994. do 29.4.2005. Svaki povrat na indeks racˇunat je kao 100 puta razlika
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Slika 3.1: Povrati indeksa po zemljama 1994.-2005.
logaritama nacionalnih indeksa dionica rt = 100·(ln pt−ln pt−1). Slika 3.1 prikazuje povrate
indeksa za svaku od promatranih zemalja. Ocˇita je jaka tendencija grupiranja volatilnosti.
Takod¯er se može primjetiti visoka volatilnost u povratima tijekom meksicˇke krize 1994.
i brazilske krize 1998.-1999., ne samo kao lokalna pojava u Meksiku i Brazilu, vec´ se
pojavljuje u svih šest zemalja. S druge strane, povecˇana volatilnost u povratima tijekom
argentinske krize 2001. ogranicˇena je na Argentinu i ne širi se na preostalih pet zemalja.
Slika 3.2 prezentira neke statistike za svaki od nizova povrata indeksa. Najviši povrati
su u Brazilu 0.149% i Venecueli 0.117%, a najniži u Argentini 0.028% i Cˇileu 0.029%.
Brazil i Argentina imaju najvišu razinu prosjecˇne dnevne volatilnosti (mjereno standard-
nom devijacijom) od 2.675 i 2.390%. Cˇile i Peru su namanje volatilna tržišta tijekom pe-
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Slika 3.2: Neke statistike povrata indeksa po zemljama 1994.-2005.
rioda analize, sa standardnom devijacijom od 0.744 i 1.194%. Svi nizovi pokazuju tipicˇnu
ne-normalnost financijskih vremenskih nizova, kao što je indicirano Jarque-Bera testom.
Ljung-Box statistila primjenjena na povrate, otkriva znacˇajnu autokorelaciju na svih šest
tržišta, dok Ljung-Box statistika primjenjena na kvadrate povrata, otkriva prisutnost ne-
linearne zavisnosti u svim nizovima, što pruža dokaz za ARCH tip procesa za uvjetnu
varijancu.
Za svako od tržišta korišten je i procjenjen AR(1)-SWARCH(2, 4) model, korištenjem
dvije alternativne specifikacije za uvjetnu grešku: normalne distribucije i Studentove t-
distribucije.
3.2 Rezultati
Navedimo nekoliko rezultata. Prvo, povrati u svim zemljama odražavaju znacˇajnu
pozitivnu autokorelaciju. Procjenitelji autoregresivnog koeficijenta prvog reda u AR(1)-
SWARCH(2,4)-t modelu ne razlikuju se uvelike od onih dobivenih AR(1)-SWARCH(2,4)-
N modelom i krec´u se od visokih 0.326 (Peru), do niskih 0.064 (Brazil). U uspoedbi sa
zrelim tržištima kao što je ono Sjedinjenih Država i Japana, procjene za autoregresivni
koeficijent prvog reda je uglavnom viši [20] i sugerira da je primjetna kolicˇina povrata
na tržištu dionica Latinske Amerike predvidiva. Drugo, s obzirom na vrijednost funkcije
vjerodostojnosti, model sa Studentovom t-distribucijom je superiorniji onom sa normal-
nom distribucijom grešaka. Trec´e, procjenjeni faktor varijance g2 je statisticˇki signifikan-
tan na svim tržištima. Pod t-modelom, visokovolatilno stanje 2 je 4.6 puta velicˇine nisko
volatilnog stanja 1 u Argentini, 5.4 puta u Brazilu, 2.8 puta u Cˇileu, 3.6 puta u Meksiku,
6.1 puta u Peruu i 3.8 puta u Venecueli (vidi Sliku 3.3). Pod normalnom distribucijom, 5.4
puta u Argentini, 7.9 puta u Brazilu, 3.9 puta u Cˇileu, 4.6 puta u Meksiku, 9.2 puta u Peruu
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i 9.9 puta u Venecueli.
Slika 3.3: Procjene parametara za SWARCH(2, 4)-t model; Procjenjene standardne greške
u zagradama pored procjenjenih koeficijenata; κ je broj stupnjeva slobode Studentove t
distribucije
U oba slucˇaja, velicˇina procjenjenog naglašava potrebu za modelom uvjetne varijance
koji dozvoljava stohasticˇka prebacivanja. Nulta hipoteza da da su ti koeficijenti jednaki
jedan, odbacˇena je u svim slucˇajevima, neovisno o distribuciji greške. Cˇetvrto, proc-
jenjene prijelazne vjerojatnosti su jako blizu jedinice što implicira da su stanja ustrajna
(perzistentna). Za svako tržište, ocˇekivana duljina trajanja stanja može se, kako je ranije
navedeno, izracˇunati kao (1 − pii)−1 za i = 1 ili 2 [15]. S obzirom na procjenu, može se
ocˇekivati da c´e visoko volatilno stanje trajati, u prosjeku, 49 dana u Argentini, 106 dana u
Brazilu, 445 dana u Cˇileu, 165 dana u Meksiku, 39 dana u Peruu i 291 dan u Venecueli.
Iako se to može cˇiniti mnogo, treba se sagledati u kontekstu velikog broja observacija i
vremena iz kojih su te observacije preuzete. Takod¯er je naglašeo da su van dijagonalne
prijelazne vjerojatnosti statisticˇki signifikantne te visoka ustrajnost ne sprecˇava eventualno
prebacivanje režima. I napokon, iako su stanja ustrajna, procjenjeni ARCH parametri u
AR(1)-SWARCH(2, 4)-t modelu pokazuju mnogo manji stupanj ustrajnosti volatilnosti u
usporedbi sa AR(1)-ARCH(4)-t modelom. Ustrajnost je cˇak i vecˇa gledajuc´i procjenu
AR(1)-GARCH(1, 1)-t modela. Takvi rezultati potvrd¯uju tezu Lamoreuxa i Lastrapesa da
deterministicˇki pomak režima u volatilnosti može dovesti do znacˇajne redukcije razine us-
trajnosti volatilnosti. Canarella i Pollard na kraju identificiraju glavne epizode i dogad¯aje
u pozadini visoko volatilnih režima i zakljucˇuju kako su efekti svake od financijskih kriza
kratkog vijeka i nakon dva do cˇetiri mjeseca nakon svake od kriza, sva se tržišta vracˇaju
u nisko volatilno stanje. Prisjetimo se kako smoothed vjerojatnosti punog uzorka predsta-
vljaju vjerojatnosti da je uvjetna varijanca bila u stanju st u vremenu t, uz dane sve obser-
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Slika 3.4: Smoothed vjerojatnosti za stanje 2: režim visoke volatilnosti
vacije povrata. Iz toga se mogu relativno objektivno datirati veliki pomaci u volatilnosti
(vidi Sliku 3.4).
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Sažetak
Zbog velikog utjecaja šokova na procjenu ARCH familije modela bila potrebna nova
specifikacija koja dozvoljava promjene u režimu generirajuc´eg procesa. Cai [3] i Hamilton
i Susmel [17], nezavisno predlažu SWARCH model, koji je dizajniran da obuhvati prom-
jene režima u volatilnosti pomoc´u neopažene varijable stanja koja prati Markovljev lanac
prvog reda sa diskretnim skupom stanja.
U ovom radu, prezentirani su SWARCH modeli, s fokusom na SWARCH model razvi-
jen od strane Hamiltona i Susmela [17], za koji je dan i prikaz procjene parametara i
znacˇajki modela te na temelju kojeg je i napravljen primjer upotrebe modela, naveden u
ovom radu. Ukratko su opisani E-SWARCH model te multivarijantni SWARCH model,
kao glavna proširenja osnovnog modela.
Glavni zakljucˇak je da model primjereno modelira pojave tijekom kojih dolazi do prom-
jena u volatilnosti, bitno reducirajuc´i ustrajnost utjecaja šokova i time dodatno naglašava
potrebu za modelom uvjetne varijance koji dozvoljava stohasticˇka prebacivanja. Takod¯er,
model dopušta datiranje i time identifikaciju glavnih epizoda i dogad¯aja u pozadini visoko
volatilnih perioda na financijskim tržištima.
Summary
Because of the large influence of shocks on the estimation of ARCH family of models,
a new specification was needed, which will allow changes in the regime of the generat-
ing process. Cai [3] and Hamilton and Susmel [17], independently suggested SWARCH
model, which was designed to capture regime switches in volatility with unobserved state
variable that follows first order, discrete state Markov chain.
In this paper, SWARCH models are presented, focusing on SWARCH model developed
by Hamilton and Susmel [17], for which is given the parameter estimation procedure and
features of the model, and on which basis was made an example of usage of the model,
referred to in this paper. Also, there are brief descriptions of the E-SWARCH model and
multivariate SWARCH model, as a major extensions of the basic model.
The main conclusion is that the model adequately models phenomenons in which oc-
cured the change in volatility, significantly reducing the persistence of shocks and thus
further emphasizes the need for a model of conditional variance that allows the stochastic
switching. Also, the model allows for time dating and identification of key episodes and
events in the background of a highly volatile periods in financial markets.
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